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Resumo
Amostras de rochas carbonáticas coletadas de reservatórios podem trazer informação re-
levante sobre o potencial de petróleo do ambiente analisado. Porosidade é a capacidade
de um reservatório de petróleo armazenar fluidos, constituindo uma das propriedades
mais importantes durante a fase de caracterização geológica para estimar a presença e o
volume de hidrocarbonetos existentes no reservatório. Há vários métodos laboratoriais
existentes para obtenção desses dados, os quais podem ser manuais, por meio da injeção
de líquidos e diferencial de pressão, ou então automáticos com o auxílio de imagens de
alta qualidade, por exemplo, microtomografia computadorizada. A maioria das técnicas
manuais causa danos às amostras devido às reações químicas que podem ocorrer entre o
fluido injetado e a rocha. Neste trabalho, propomos um método não invasivo que permite
a análise de estruturas internas das rochas e de suas características morfológicas. Para
isso, desenvolvemos uma ferramenta automática para auxiliar a análise de imagens de
microtomografia computadorizada em dois diferentes contextos: (i) os poros, extraindo-
se características como porosidade, tamanho do poro e circularidade e (ii) as fraturas,
analisando-se características como densidade, tamanho, angulação e tipo. A fim de iden-
tificar essas estruturas, utilizamos a técnica de segmentação pelo algoritmo de watershed
e, em seguida, analisamos a geometria dos contornos extraídos com base no retângulo que
engloba cada elemento da imagem. Assim, um ambiente foi desenvolvido para o trata-
mento e a análise das imagens microtomográficas, sendo capaz de auxiliar o profissional
da área de rochas e fluidos a reduzir as incertezas inerentes à caracterização das amostras
e, consequentemente, melhorar a confiabilidade do modelo e o poder de decisão ao longo
da vida produtiva de um campo de petróleo.
Abstract
Samples of carbonate rocks collected from reservoirs can provide relevant information
about the oil potential of the analyzed environment. Porosity is the ability of an oil reser-
voir to store fluids, constituting one of the most important properties during the geological
characterization phase to estimate the presence and volume of hydrocarbons in the reser-
voir. There are several laboratory methods available for obtaining these data, which can
be either manual, through the liquid injection and pressure differential, or automatic with
the aid of high-quality images, for instance, computed microtomography. Most manual
techniques cause damage to the samples due to the chemical reactions that can occur
between the injected fluid and the rock. In this work, we propose a noninvasive method
that allows the analysis of internal rock structures and their morphological characteristics.
For this, we developed a tool for supporting the analysis of computed microtomography
images in two different contexts: (i) the pores, extracting characteristics such as porosity,
pore size and circularity and (ii) fractures, analyzing characteristics such as density, size,
angulation and type. In order to identify these structures, we use the watershed segmen-
tation technique and then we analyze the geometry from the extracted contours based
on the bounding box that encompasses each image element. Thus, an environment was
developed for the treatment and analysis of the images, which is capable of helping the
rock and fluid professional to reduce the uncertainties inherent to the sample characteri-
zation and, consequently, to improve the reliability of the model and the decision power
throughout the productive life of an oil field.
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Capítulo 1
Introdução
Este capítulo caracteriza o problema a ser investigado, descreve os principais objetivos
e contribuições do trabalho, introduz as questões de pesquisa, bem como apresenta a
organização do texto.
1.1 Caracterização do Problema
O objetivo da caracterização dos reservatórios é descrever a distribuição parcial dos seus
parâmetros petrofísicos [38] e este processo é de suma importância para a construção de
um modelo que direciona o desenvolvimento e o gerenciamento de um campo de petróleo
ou gás [42]. Muitos dos reservatórios são formados em rochas porosas e fraturadas [19],
sendo que esta condição permite que haja a propagação e condução de fluidos e substâncias
químicas em seu interior, pois as conexões entre os espaços porosos (conhecidas como
permeabilidade) proporcionam a existência de escoamento [43].
Com isso, a análise das amostras de rochas coletadas dos campos, constitui uma fer-
ramenta de compreensão do ambiente explorado e possibilita a geração de uma série de
informações sobre o seu potencial de fluidos. Essas amostras, também conhecidas como
testemunhos, são obtidas por meio da aplicação de sondagens e amostragens que possibili-
tam o contato direto com o material que compõe o reservatório [60] e com seus parâmetros
macroscópicos. Como este processo de extração não é simples e sua execução possui um
alto custo, realizar análises que não agridam a integridade da amostra torna-se a melhor
forma de preservar e perpetuar o material colhido. Um exemplo de como são obtidas as
amostras pode ser visto na Figura 1.1.
O estudo das amostras coletadas dos reservatórios normalmente ocorre em laboratório
por meio de diversas análises, por exemplo, microscopia ótica ou eletrônica, medição de
porosidade e permeabilidade pela injeção de gás nitrogênio, entre outras. Entretanto,
apesar de consagradas, essas técnicas consomem muito tempo, principalmente para a
preparação das amostras retiradas dos testemunhos [66], além de causar danos ao corpo
da amostra que dificulta o desenvolvimento de novos testes e a comparação de resultados
entre pesquisas.
Dessa forma, a técnica de microtomografia computadorizada vem sendo empregada
como um método de análise não-destrutiva a fim de evitar que as características permo-
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(a) (b)
Figura 1.1: Exemplos de imagens tomográficas. (a) imagem de rocha carbonática com a
presença de uma fratura; (b) imagem de rocha apenas com poros. Fonte: [14,23].
porosas sejam modificadas à medida que experimentos laboratoriais são realizados, favo-
recendo a durabilidade e a originalidade da amostra, além de possuir algumas vantagens,
como resolução de pixels em escala micrométrica e a possibilidade de criar modelos virtuais
3D [67].
Outro ponto ponto que favorece a análise das amostras por meio de imagens digitais
é a dificuldade de análise da amostra para obter as suas propriedades. Jing e Stephans-
son [19] afirmaram que uma representação explícita de todas as fraturas individuais pode
ser obtida diretamente para a geração de um modelo determinístico para análise ou pro-
jeto, mas que esse processo, quando feito manualmente, é impraticável devido à grande
quantidade de estruturas com diferentes distribuições. Em contrapartida, com os avanços
na ótica de raios X, pode-se atingir resoluções de imagem inferiores a 50 nanômetros, com
significativa melhora de contraste [26], permitindo captar anomalias de grande escala e
distinguir diferentes distribuições.
Essas análises das imagens geradas por microtomografia podem ser realizadas tanto
no espaço bidimensional (2D) quanto tridimensional (3D). Cada um desses espaços pode
oferecer diferentes possibilidades de análise, como a identificação de heterogeneidades
(fraturas, falhas, entre outras), o cálculo de propriedades petrofísicas ao longo da amostra,
a análise de porosidade total e efetiva (que leva em consideração os poros conectados),
bem como a caracterização dos poros ao longo da amostra, com o estudo de sua geometria.
1.2 Objetivos e Contribuições
Desenvolver uma ferramenta que possibilite a geração de dados a respeito das estruturas
internas às rochas por meio da análise das imagens de microtomografia, sendo capaz de
prover informações, referentes à geometria dos poros e fraturas identificadas, que podem
ser adicionadas a modelos analíticos. Como objetivos específicos, enunciamos:
• Agrupar as diversas características apresentadas pelas estruturas internas de teste-
munhos rochosos e analisá-las por meio de imagens de microtomografia
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• Promover uma visualização detalhada do material em análise.
• Auxiliar os experimentos desenvolvidos por pesquisadores em laboratório, visando
reduzir as dúvidas provenientes das interpretações de heterogeneidades mediante a
grande quantidade de dados.
Este projeto visa contribuir com a caracterização de rochas derivadas de imagens de
microtomografia, utilizando-se técnicas de processamento de imagens, surgindo como uma
ferramenta computacional que avaliará as diversas características morfológicas da amostra
a partir de sua representação digital, para complementar o estudo dos pesquisadores e
aumentar a confiabilidade da análise manual.
1.3 Questões de Pesquisa
Conduzimos nossa pesquisa por meio de algumas perguntas, considerando o problema da
caracterização de rochas em imagens digitais. As principais questões de pesquisa são as
seguintes:
1. A segmentação por limiarização é suficiente para extrair corretamente as estruturas
internas das amostras?
2. Quais as principais características a respeito da geometria das fraturas? É possível
caracterizá-las a partir das estruturas extraídas?
3. Qual a melhor maneira de interagir com os resultados obtidos pela caracterização?
1.4 Organização do Texto
O restante do texto está organizado como segue. O Capítulo 2 revisa algumas referências
bibliográficas relevantes relacionadas ao tema de análise de imagens de rochas e alguns
conceitos fundamentais para melhor compreensão da pesquisa. O Capítulo 3 descreve os
materiais usados para o desenvolvimento da pesquisa. O Capítulo 4 apresenta os métodos
desenvolvidos para a caracterização das amostras de rochas. O Capítulo 5 descreve e
discute os resultados e considerações obtidas pela pesquisa. O Capítulo 6 conclui o tra-
balho com algumas considerações finais e propostas para trabalhos futuros. Finalmente,
o Apêndice A apresenta alguns resultados adicionais obtidos com a aplicação do método
desenvolvido.
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Capítulo 2
Revisão Bibliográfica
Este capítulo está dividido em três seções. Inicialmente, os conceitos necessários para
a compreensão da presente pesquisa são apresentados. Em seguida, algumas técnicas
empregadas são discutidas. Finalmente, uma revisão de trabalhos correlatos e relevantes
da literatura na área é apresentada.
2.1 Conceitos Relacionados
Nesta seção, as características analisadas das duas principais estruturas internas à rocha
e do campo de pesquisa, que são os reservatórios de petróleo, serão brevemente apresen-
tadas.
2.1.1 Reservatórios de Petróleo
O petróleo tem origem a partir de matéria orgânica depositada junto com os sedimentos.
A matéria orgânica marinha é basicamente originada de micro-organismos e algas e não
pode sofrer processo de oxidação. A necessidade de condições não-oxidantes pressupõe
um ambiente de deposição composto de sedimentos de baixa permeabilidade, inibidor da
ação da água circulante em seu interior. A interação desses fatores (matéria orgânica,
sedimento e condições termoquímicas apropriadas) é fundamental para o início da cadeia
de processos que leva à formação do petróleo [65].
Assim, o reservatório de petróleo ou zona de produção é uma formação rochosa permeá-
vel, porosa ou fraturada, em subsuperfície, que contém hidrocarbonetos em fase contínua,
dentro de um mesmo espaço, em quantidade e qualidade com aproveitamento econômico
e de exploração tecnologicamente viável [4].
Nos estudos de um reservatório de petróleo é fundamental o conhecimento de proprie-
dades básicas da rocha e dos fluidos nela contidos. São essas propriedades que determinam
as quantidades dos fluidos existentes no meio poroso, a sua distribuição, a capacidade des-
ses fluidos de moverem-se e, mais importante de todas, a quantidade de fluidos que pode
ser extraída. A porosidade e a permeabilidade são algumas das principais propriedades
que devem ser consideradas [65].
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2.1.2 Poros
Os poros são representados por espaços vazios que dependem da forma, arranjo, variação
e tamanho dos grãos presentes na rocha. A determinação da sua geometria é de extrema
importância, por exemplo, para o conhecimento dos perfis de reservatórios de óleo e
gás [15].
Uma das principais características a serem analisadas no âmbito dos poros é a po-
rosidade. De acordo com Anselmetti et al. [3], a porosidade é, em geral, um poderoso
parâmetro na caracterização das rochas e sua quantificação fornece informações valiosas
sobre a petrografia e as propriedades físicas da rocha. Ela é definida como a razão entre
o volume de poros vazios e o volume total da rocha do reservatório.
Uma estimativa quantitativa da porosidade da rocha pode ser determinada analisando-
se o número de pixels de uma imagem que compõem a área dos poros e a área total da
imagem relativa da rocha (poro e rocha), ou seja, a porosidade total é definida como:
Porosidade =
volume dos poros
volume total da rocha
(2.1)
Este cálculo é essencial para a indústria do petróleo, pois está diretamente ligado à
lucratividade de um reservatório, isto porque, do ponto de vista econômico, há uma boa
produtividade se possuir, além de grandes volumes de óleo, ótimas condições para o fluxo
(permeabilidade) e, consequentemente, para a recuperação dos fluidos.
Uma característica simples de se extrair sobre o corpo do poro é sua circularidade.
É por meio dela que se pode conhecer uma possível relação entre o tamanho do poro e
seu formato. Poros que possuem maiores diâmetros terão maior facilidade em acumular
e transmitir fluidos na rocha. Esta medida varia de 0 a 1, em que quanto maior o valor,
maior sua circularidade. Seu cálculo é realizado por meio da seguinte equação:
circularidade =
4pi área
perímetro2
(2.2)
Outra característica a ser analisada sobre os poros é sua visibilidade, que foi classificada
por Archie [5] em quatro categorias:
• Classe A: não visível, com poros menores do que 1 micrômetro.
• Classe B: visível, com poros entre 1 e 10 micrômetros.
• Classe C: visível, com poros maiores do que 10 micrômetros.
• Classe D: vugs, com poros maiores do que 1 milímetro.
Archie [5] considera que a visibilidade é muito importante na distribuição de fluidos no
interior dos reservatórios e categoriza a frequência dos poros visíveis conforme a Tabela 2.1.
2.1.3 Fraturas
As fraturas são planos ao longo dos quais o estresse causou perda parcial de coesão na
rocha. É uma superfície plana, relativamente lisa, representando o plano de fraqueza
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Tabela 2.1: Categorização da frequência dos poros visíveis para a distribuição de fluidos
nos reservatórios.
Descrição Frequência - Percentagemde Superfície Coberta por Poros
Excelente 20
Boa 15
Razoável 10
Pobre 5
(descontinuidade) [57], sendo que existência de fraturas pode causar ou impedir um fluxo
de fluido.
Council et al. [19] explicam que o passo fundamental para compreender e prever o com-
portamento de fraturas envolve a identificação e a localização de fraturas hidraulicamente
significativas. Isso porque a determinação da sua geometria é de suma importância para
alimentar as simulações de fluxo, que se utilizam de modelos matemáticos de escoamento
em meio poroso para descrever o fenômeno físico do fluxo de massa e/ou energia, a partir
de parâmetros macroscópicos [25].
As fraturas apresentam uma série de características individuais que podem ser anali-
sadas. Dessa forma, para classificar uma amostra que contém essa estrutura, levantamos
os seguintes indicadores:
• O número de fraturas identificadas na imagem.
• O tamanho das fraturas, que é uma medida da extensão do desenvolvimento da
superfície de descontinuidade. Isso carrega a noção de tamanho e controla o grau
de fraturamento.
• O tipo de conectividade que a fratura apresenta, que é uma característica da inter-
secção e terminação de uma fratura. Segundo Ortega e Marrett [45], a conectividade
é uma propriedade fundamental em termos de fluxo de fluidos. A quantificação deste
parâmetro permitiria a comparação de diferentes redes de fraturas e modelagem do
fluxo de fluidos por meio de sistemas de fraturas de maneiras mais realistas do que
comumente usadas. Pode ser classificada em três tipos, como ilustra a Figura 2.1,
levando-se em conta o número de conexões da fratura da seguinte forma:
– Tipo I: não conectada.
– Tipo II: isoladamente conectada.
– Tipo III: multiplamente conectada.
Singhal e Gupta [57] também destacaram que as fraturas podem ser identificadas
em dois tipos: sistemáticas, que são planares e mais regulares na distribuição, e
não-sistemáticas, que são irregulares e curvadas, como ilustra a Figura 2.2.
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Figura 2.1: Tipos de terminação de fratura. Fraturas isoladas (Tipo I, por exemplo,
fratura b), fraturas conectadas individualmente (Tipo II, fratura b) e fraturas conectadas
com outras fraturas em mais de um local (Tipo III, fraturas b e b′) Fonte: [45].
Figura 2.2: Representação dos tipos de fratura. (a) sistemática e (b) não sistemática.
Fonte: [57].
• A orientação da fratura, que pode ser classificada em vertical, horizontal e inclinada.
Esta característica geralmente restringe as direções potenciais nas quais os fluidos
podem fluir em um sistema de rochas fraturadas [32].
• A densidade da fratura que corresponde ao grau/intensidade de fraturamento da
rocha, podendo ser descrita de três maneiras: linear, regional e volumétrica.
– A densidade de fratura linear é o número médio de fraturas de um determinado
conjunto, sendo medido em uma direção perpendicular ao plano da fratura.
– A densidade de fratura regional (densidade de fratura 2D) é uma maneira de
quantificar a persistência da descontinuidade. Refere-se ao comprimento médio
de traços por unidade de área em uma superfície plana.
– A densidade de fratura volumétrica (densidade de fratura 3D) é a área de
superfície fraturada média por volume de rocha unitária, criada por todas as
fraturas de um determinado conjunto.
2.2 Técnicas Relacionadas
Nesta seção, explicaremos inicialmente como é realizada a aquisição das amostras de
rochas e a técnica de microtomografia. Em seguida, trataremos do método de segmentação
empregado.
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2.2.1 Aquisição
O Brasil possui atualmente 29 bacias sedimentares com interesse para pesquisa de hidro-
carbonetos, mas apenas um pequeno percentual dessas áreas está sob contratação para as
atividades de exploração e produção [1]. Amostras de rochas são colhidas em operações,
cujo objetivo é extrair informações que levam a uma produção mais eficiente de petróleo
e gás.
Um dos tipos de rochas mais comuns nos conjuntos de imagens trabalhadas é a car-
bonática, visto que 60% das reservas de óleo e 40% das reservas de gás são encontradas
em reservatórios formados por este tipo de rocha [52]. Esses reservatórios são altamente
heterogêneos, o que dificulta ainda mais a caracterização das propriedades petrofísicas e,
consequentemente, a previsão do comportamento da produção. As rochas advindas deles
são formadas pelo acúmulo de carapaças de organismos calcários ou pela precipitação de
carbonato de cálcio ou magnésio [24] e podem exibir propriedades altamente variáveis,
tais como porosidade, permeabilidade e mecanismos de fluxo.
Para efetuar as extrações, equipamentos de perfuração coletam amostras de rochas,
que são porções de rocha, sedimento ou fluido, extraída de poços, da superfície do fundo
oceânico ou da superfície terrestre. As ferramentas de perfuração convencionais estão
disponíveis para cortar diâmetros externos de 44,5 a 133,4 milímetros e o comprimento
dos testemunhos (grandes cilindros de rocha) podem variar de 0,46 a 121,9 metros [51].
Segundo a resolução de número 71 [48] da Agência Nacional do Petróleo, Gás Natural
e Biocombustíveis (ANP), as amostras coletadas podem ser definidas de duas formas:
• Amostra de Calha: amostra obtida pelo trabalho da broca durante a perfuração do
poço. Esse tipo de amostra vem à superfície pela circulação da lama de perfuração.
• Amostras Laterais: amostras obtidas na parede do poço, de formato aproximada-
mente cilíndrico, cuja obtenção visa preservar a estrutura da rocha e proporcionar
segurança quanto à profundidade da extração.
Como o meio de extração dessas amostras é custoso, conservar a sua estrutura é de
suma importância. Assim, uma forma de prolongar a vida útil da amostra, preservando
suas características, é por meio da análise não destrutiva que a técnica de microtomografia
oferece. A microtomografia computadorizada, em suas formas amplamente variáveis, pode
fornecer imagens extremamente detalhadas da microestrutura física, mas é limitada a
regiões muito próximas da superfície da amostra [36]. Ela possibilita a visualização e a
caracterização da estrutura interna de objetos em três dimensões, promovendo uma melhor
visão da amostra e um entendimento de como os poros estão conectados, contribuindo,
assim, para calcular as suas propriedades que podem não ser completas quando feitas em
laboratório [61].
A tomografia computadorizada é frequentemente empregada em testes qualitativos e
quantitativos de pesquisa geológica, provendo uma visualização das heterogeneidades pre-
sentes e determinando litologias, saturações de fluidos, porosidades, densidades e números
atômicos médios [34].
Para a produção das imagens, os tomógrafos (scanners) médicos mantêm o objeto
estático, enquanto a fonte de raios X e o detector são girados em torno do objeto. Já no
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caso dos tomógrafos utilizados nas ciências não biológicas, a fonte é estática e a amostra
sofre rotação para incidência do feixe de raios X em várias posições. Usando a técnica da
tomografia, uma série de imagens é reconstruída para produzir uma imagem tridimensio-
nal, em que cada voxel (elemento de volume ou pixel 3D) representa a absorção de raios
X naquele ponto. As imagens 3D resultantes são normalmente exibidas como uma série
de fatias espaçadas, como mostra a Figura 2.3.
Figura 2.3: Ilustração do processo de aquisição e reconstrução de imagens por tomografia
computadorizada [66].
2.2.2 Segmentação por Watershed
O pilar do fluxo de trabalho da física da rocha digital é a segmentação do objeto digi-
talizado. Esta segmentação se refere à identificação e à rotulagem das fases minerais e
dos poros na imagem e, devido ao tamanho dos conjuntos de dados 3D, este processo
quando feito de forma manual, não é viável e são necessários algoritmos de processamento
de imagens para executar automaticamente esta tarefa [2].
Um dos algoritmos utilizados nesta pesquisa, principalmente para a extração da região
de interesse da imagem, foi a técnica de watershed. Ela é reconhecida como um dos méto-
dos mais adequados em termos de detecção dos limites de partículas ou vazios, com forte
capacidade de separá-los [11] e foi proposta inicialmente por Beucher e Lantuéjoul [10].
A técnica de watershed pertence ao campo da morfologia matemática e utiliza a ana-
logia entre o valor de cada pixel de uma imagem e a altitude ou elevação de um terreno.
Altas intensidades são consideradas picos, baixas intensidades são consideradas vales, en-
quanto valores constantes são considerados planícies. Isso é feito por meio da rotulação
dessas áreas, como ilustra a Figura 2.4.
Conforme mencionado anteriormente, a transformada de watershed considera uma
imagem bidimensional como um relevo topográfico, em que o valor de um pixel h re-
presenta a sua elevação. Dessa forma, as linhas geradas pela transformada dividem a
imagem em “bacias hidrográficas”, de modo que cada bacia seja associada a um mínimo
local. Este processo é feito geralmente pela aplicação da função gradiente à imagem a
ser segmentada, pois ele definirá as transições entre as regiões, para que as bordas entre
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Figura 2.4: Ilustração do processo de segmentação pela transformada watershed. Adap-
tado de [27].
objetos tenha altos valores e as regiões homogêneas tenha mínimos, possibilitando que a
transformada particione essa imagem em regiões significativas [63].
Como o processo da extração do gradiente pode gerar ruídos, uma aplicação de mar-
cadores nos objetos de interesse da imagem e em seu fundo também é realizada, a fim de
reduzir o fator de super-segmentação. A partir disso, o processo do algoritmo se inicia
pelo cálculo da distância entre os marcadores e seus vizinhos, fazendo que haja o “inun-
damento” pela junção do marcador e a área analisada, dado pelo grau de similaridade
entre eles. Neste caso, o algoritmo de watershed pode ser baseado em diferentes funções
de distância que levarão a diferentes definições do problema abordado [50].
2.2.3 Limiarização
O processo de limiarização consiste em uma implementação simples e intuitiva de segmen-
tação, desempenhando um papel fundamental em diversas aplicações de processamento
de imagens. Um modo de extrair regiões em uma imagem f é selecionar um limiar T que
as separa. Cada ponto (x, y), tal que f(x, y) > T , é denominado um ponto do objeto; caso
contrário, o ponto é denominado um ponto do fundo da imagem. A imagem limiarizada
g(x, y) pode ser definida como:
g(x, y) =
{
0, se f(x, y) ≤ 0
1, se f(x, y) > 0
(2.3)
A escolha do limiar T pode ser feita de várias formas, como a análise de um histograma
ou por conceitos pré-definidos sobre o objeto a ser segmentado. A abrangência do limiar
pode ser global, ou seja, um mesmo limiar para toda a imagem, ou então local, em que
diferentes limiares são aplicados a diferentes regiões da imagem.
O método de Otsu [46] é um algoritmo de limiarização bastante utilizado e foi proposto
em 1979. Esse método visa maximizar a variação entre classes, uma medida bem conhecida
e usada na análise estatística discriminante. A ideia básica é que as classes sejam distintas
com relação aos valores de intensidade dos pixels da imagem por meio da aplicação de
um limiar ótimo que ofereça a melhor separação dessas classes. Além disso, o método de
Otsu é baseado em cálculos realizados no histograma de uma imagem, sendo uma matriz
(vetor) 1D facilmente obtida [28].
Com isso, a ideia é aproximar o histograma de uma imagem por duas funções Gaus-
25
sianas e escolher o limiar de forma a minimizar a variância intra-classes. Cada classe
possui suas próprias características, ou seja, sua média e desvio-padrão [13]. Assim, o
valor resultante irá corresponder ao melhor limiar para o caso, separando frente e fundo,
e atribuindo uma cor a cada classe.
2.2.4 Transformada de Hough
A transformada de Hough [31] é um dos métodos mais utilizados para a detecção de objetos
que podem ser parametrizados (linhas, círculos, elipses, entre outros). Neste trabalho,
esta transformada foi utilizada como uma ferramenta para distinguir as estruturas, poros
e fraturas, que se encontram no resultado da segmentação.
Esta transformada é capaz de detectar grupos de pixels que pertencem a uma linha
reta (mesmo que esteja interrompida ou com ruídos) e a representação da sua equação é
dada por:
y = mx+ b (2.4)
em que m é a declividade da reta e b é o ponto de intersecção com o eixo y. A partir
disso, uma reta pode ser representada como um ponto (b,m) no espaço de parâmetros.
Porém, ambos parâmetros são limitados à medida em que a reta torna-se vertical, pois as
magnitudes de b e m tendem ao infinito. Assim, uma maneira de contornar tal situação
é utilizar a equação paramétrica (polar) da reta:
ρ = x cos(θ) + y sen(θ) (2.5)
Isto associa cada reta da imagem a um único ponto (θ, p) no plano dos parâmetros (ou
espaço de Hough). A Figura 2.5 ilustra a representação de uma reta nesta forma polar.
Figura 2.5: Representação da reta na forma polar [9].
Dessa forma, para se calcular a transformada de Hough, utiliza-se uma matriz que
inicialmente tem o valor zero em cada uma de suas células. As dimensões da matriz
dependem dos intervalos previamente fixados pelos eixos ρ e θ do espaço de parâmetros.
Para cada ângulo encontrado no intervalo [0, pi] e para cada ponto da imagem (x, y) da
imagem de entrada, um novo valor de ρ é encontrado a partir da equação polar. Após o
calculo, a célula da matriz acumuladora na posição θ, ρ é incrementada [56].
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Ao final desse procedimento, um valor k em uma célula corresponde a k pontos no
plano ρθ que satisfazem a equação da reta. A precisão da colinearidade desses pontos
é determinada pelo número de subdivisões no plano ρθ. Os valores mais altos (picos)
no espaço de Hough correspondem aos parâmetros que caracterizam as retas da imagem.
Após a detecção dos picos, deve-se determinar os segmentos de reta correspondentes
a cada par de parâmetros. Uma vez que a equação de reta representa uma reta com
comprimento infinito, segmentos reais devem ser determinados examinando-se os pixels
da borda da imagem [47].
2.2.5 Morfologia Matemática
AMorfologia Matemática foi criada em meados da década de 1960, pelo grupo liderado por
Matheron [41] e Serra [54], da École Supérieure des Mines de Paris, em Fontainebleau. Até
o final dos anos 1970, seu grande potencial para análise de imagens tinha sido reconhecido
e bastante utilizado na Europa, principalmente nas áreas envolvendo microscopia [7].
Esta técnica trata-se de uma metodologia baseada em teoria de conjuntos que pos-
sibilita a resolução de vários problemas em processamento de imagens, tais como pré-
processamento, filtragem, segmentação, entre outros. Ela permite a extração de infor-
mação relativa à geometria e à topologia de um conjunto a partir de outro conjunto,
denominado elemento estruturante.
No nosso caso, os objetos representados em uma imagem binária são constituídos por
pixels brancos (valor 0), enquanto o fundo é formado por pixels pretos (valor 1). Uma
imagem binária pode ser considerada uma coleção de coordenadas discretas [47], que
correspondem aos pontos pertencentes aos objetos da imagem, expressa pela conjunto
(x, y)|f(x, y) = 0. O conjunto de pixels é definido no espaço bidimensional dos números
inteiros, em que cada conjunto é um vetor bidimensional com coordenadas (x, y) dos
pontos dos objetos com respeito a uma origem, adotada como o canto superior esquerdo
da imagem.
Com isso, as operações de morfologia matemática realizam um mapeamento entre um
conjunto A, que define a imagem, e um conjunto B, chamado de elemento estruturante.
A partir disso, operações elementares podem ser aplicadas, tais como a dilatação e a
erosão. A primeira pode ser definida como a união dos elementos de A transladados pelos
elementos de B, consistindo em mover a origem do elemento estruturante sobre cada pixel
do objeto e atribuir o valor 1 a cada posição da imagem que é sobreposta pelo elemento
estruturante. Já a segunda consiste no conjunto de todos os pontos nos quais o elemento
estruturante B transladado por cada ponto da imagem A está contido em A; de forma
mais simples, esse processo consiste em mover a origem do elemento estruturante sobre a
imagem, tal que, caso o elemento estruturante esteja totalmente contido em A, o pixel da
origem de B pertencerá ao conjunto relativo à erosão de A.
Essas operações formam a base para a construção de transformações mais complexas,
tais como como a abertura e o fechamento. A abertura consiste em erodir e depois dilatar
o resultado da erosão, suavizando o contorno de objetos e removendo as saliências. O
fechamento consiste em dilatar e depois erodir o resultado da dilatação, sendo utilizado
para fundir separações estreitas entre objetos e eliminar pequenos buracos [47].
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Figura 2.6: Morfologia matemática: interpretações geométricas das operações de erosão
e dilatação, em que X é o objeto e B o elemento estruturante [40].
2.2.6 Filtro Sobel
O filtro de Sobel é uma das técnicas de processamento imagens que tem como finalidade
detectar bordas, e seu uso auxilia principalmente na extração de objetos em uma cena.
Este tipo de operação se utiliza do conceito de gradientes, que auxiliam na determinação
da intensidade e direção da borda com relação a um determinado ponto [28]. Assim, o
gradiente é um vetor cuja os componentes medem quão rápido o valor do pixel muda
com a distância na direção x e y. Dessa forma, os componentes do gradiente podem ser
encontrados usando a seguinte aproximação [70]:
gx =
∂f(x, y)
∂x
= f(x+ 1, y)− f(x, y) (2.6)
gy =
∂f(x, y)
∂y
= f(x, y + 1)− f(x, y) (2.7)
O operador para a filtragem Sobel é um operador de diferenciação discreta, calculando
uma aproximação do gradiente da função de intensidade da imagem [58]. E, para esse
calculo máscaras de convolução, indicadas na Equação 2.8, são aplicadas na imagem a fim
de obter aproximações das derivadas, seja na vertical como na horizontal.
Gx =
−1 0 1−2 0 2
−1 0 1
Gy =
−1 −2 −10 0 0
1 2 1
 (2.8)
Por fim, cada pixel da imagem recebe o valor obtido pela magnitude dos gradientes,
sendo descrita como:
M(x, y) =
√
G2x +G
2
y (2.9)
2.3 Trabalhos Correlatos
A análise de rochas carbonáticas é uma prática muito comum no estudo do fluxo de
fluidos. Uma das formas mais antigas e ainda comumente utilizadas devido à sua precisão
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é a injeção de fluidos não-molhantes. Segundo Lucia [39], o método mais preciso é a
expansão de gás hélio, em que uma amostra seca é colocada em uma câmara de volume
conhecido e a pressão é calculada com e sem a amostra mantendo-se o volume de gás
constante, tal que a diferença de pressão indicará o volume dos poros.
O uso da injeção de mercúrio também é utilizada para esse fim, entretanto, o processo
pode gerar a destruição da amostra e somente é empregado em circunstâncias especiais.
O teste é feito introduzindo a amostra em um recipiente dotado de um capilar, em que
a amostra se encontra em ambiente de vácuo. O mercúrio é injetado no recipiente pre-
enchendo também o capilar para que adentre as fissuras e os macroporos (vugs), tal que
seja possível calcular a quantidade de líquido reduzido e extrair valores de distribuição de
poros.
Basan [8], em 1997, realizou um estudo utilizando três diferentes técnicas para a aná-
lise de dados desse tipo de material: pressão capilar de injeção de mercúrio (MICP),
imagens de elétrons retroespalhadas (BSEI) e ressonância magnética nuclear (RMN). Em
seu trabalho, Basan concluiu que as três técnicas fornecem uma distribuição de dados
adequada para correlação cruzada, a fim de obter uma análise visual e quantitativa da
estrutura dos poros. Ele cita ainda que as técnicas de RMN têm o potencial não ape-
nas de impactar a qualidade das simulações do reservatório, mas também para oferecer
informações importantes sobre o que regula o desempenho do reservatório.
Assim, com a identificação do potencial de aquisição de dados por meio das técnicas
de raio X, diversos trabalhos foram desenvolvidos para estudar as amostras de rochas de
uma maneira mais profunda, aproveitando a alta capacidade de visualizar e estudar as
microestruturas. Cnudde e Boone [18] mostraram em seu trabalho de revisão o quanto
as técnicas microtomografia se tornaram indispensáveis no campo das geociências devido
aos grandes avanços tecnológicos e ao progresso computacional. Nesse contexto, Dong
et al. [22] e Sok et al. [59] buscaram estudar as redes de poros que se formam nessas
amostras pelas imagens de microtomografia, tendo o objetivo de obter um melhor modelo
para compreender o comportamento do fluxo de fluidos.
No entanto, o passo primordial para realizar a análise das estruturas presentes no re-
sultado da microtomografia é a segmentação. Com isso, para caracterização da geometria
da fratura, Deng et al. [21] criaram um método de segmentação próprio baseado em uma
técnica de limiarização local interativa (TILT). Este método aumentou significativamente
o número de classes na escala de tons de cinza e conseguiu isolar as fraturas dos grãos da
rocha, possibilitando. assim, estudar a permeabilidade ocasionada pelas fraturas. Moraes
et al. [44] aplicaram a segmentação utilizando o método de watershed tendo como objetivo
calcular a porosidade, separando os voxels em dois grupos: poros e não poros.
Buscando analisar o impacto da formação de redes de fraturas, Tang et al. [62] inves-
tigaram os efeitos da conectividade e do comprimento das fraturas no fator de formação
elétrica usando a teoria da percolação, que também foi aplicada pelos mesmos autores [37]
no ambiente dos poros, relacionando o tamanho das estruturas com a permeabilidade do
ambiente.
Utilizando imagens de carvão como material de estudo, Zhou et al. [75], em 2018, uti-
lizaram imagens de microtomografia para analisar as características das redes de fraturas
a fim de extrair informações importantes para a exploração de metano. Para isso, eles
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propuseram um modelo fractal, Sierpinski-like, que buscou examinar com maior precisão
a evolução das redes de fraturas encontradas nas amostras. Aplicando esta modelagem,
tornou-se possível descrever as características geométricas das redes de fratura de poros
em diferentes escalas de medição das amostras.
A fim de oferecer um suporte ao estudo da análise de rochas de reservatórios, Kong
et al. [35] utilizaram uma réplica de rocha sedimentar desenvolvida em uma impressora
3D a partir de um novo material, a areia de sílica. Assim, com o uso de uma ferramenta
comercial [6], eles trataram e segmentaram as imagens usando o método de watershed e,
com as imagens resultantes, analisaram não só as características dos poros, mas também
das partículas desenvolvidas pela impressora, que indicaram a viabilidade de substituir
arenitos impressos em 3D no lugar de rochas naturais para a validação experimental
petrofísica.
No ramo das ferramentas computacionais, Hardebol e Bertotti [29] desenvolveram um
software em linguagem de programação Pyhton, chamado DigiFract, que atua através
de fotografias digitais adquiridas de afloramentos de fraturas, oferecendo um suporte à
aquisição de campo, baseado em um núcleo do sistema de informações geográficas (SIG).
Healy et al. [30] criaram uma ferramenta denominada FracPaQ, implementada em MA-
TLAB, que também visa quantificar o padrão das fraturas em imagens digitais, como
micrografias, mapas geológicos, fotografias de afloramentos, aéreas ou imagens de satélite.
Essas análises produzidas por ambos os trabalhos mostram-se importantes porque as pro-
priedades mecânicas (por exemplo, resistência, anisotropia) e transporte (por exemplo,
fluidos, calor) da rocha dependem dos atributos extraídos.
Quando se há muitos dados disponíveis, outra ferramenta comumente aplicada é a
técnica de aprendizado de máquina. Exemplos podem ser vistos no trabalho de Chauhan
et al. [16]. Eles utilizaram diferentes abordagens, supervisionadas e não supervisionadas,
para segmentar as estruturas internas de diversas amostras de rocha e com isso, calcular
a sua porosidade. Shaik et al. [55] utilizaram 400 imagens de microtomografia 3D de
duas diferentes amostras para determinar o fluxo de fluidos dentro do reservatório pela
aplicação de algoritmos de inteligencia artificial. Outro exemplo pode ser encontrado no
trabalho desenvolvido por Da Wang et al. [20], em que, pela aplicação de técnicas de
aprendizado de máquina profundo, foi possível obter uma super-resolução de imagens de
rochas utilizando redes geradoras adversárias (Generative Adversarial Networks - GANs).
A compreensão destes trabalhos indica a grande importância na utilização de métodos
não-destrutivos através da análise de imagens, auxiliando na identificação das caracte-
rísticas mais significativas para transmitir os dados provenientes das amostras de rocha,
possibilitando entender mais claramente as necessidades da área. Assim, desenvolvemos
uma metodologia e uma ferramenta que atuam em um único ambiente com o objetivo de
tratar e analisar as imagens de microtomografia computadorizada.
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Capítulo 3
Materiais
Neste capítulo, apresentamos os conjuntos de dados usados no desenvolvimento da pes-
quisa, bem como os recursos de hardware e software empregados na implementação da
ferramenta.
3.1 Bases de Dados
Para realizar os testes com o algoritmo desenvolvido, utilizamos a plataforma digital
Digital Rocks Portal [14]. Este repositório promove um ambiente de recuperação, ar-
mazenamento, compartilhamento, organização e análise de imagens de microestruturas
porosas variadas, cujo objetivo é aprimorar os recursos de pesquisa para modelagem e
predição de propriedades de materiais porosos nos campos de Petróleo, Engenharia Civil
e Ambiental, bem como Geologia.
Dessa forma, utilizamos como material principal duas bases de dados disponíveis nessa
plataforma para aplicar a metodologia de caracterização desenvolvida. A primeira, para
estudar as fraturas, é a Naturally Fractured Coal Sample [23]. Esta base é referente a uma
amostra de carvão e possui uma imagem de dimensões 1634×1634×4115 voxels, com uma
resolução (tamanho de voxel e tamanho de ponto) de 25µm. A segunda, para estudar os
poros, é a Estaillades Carbonate #2 [14], uma amostra de uma rocha monominérica de
calcita possuindo um diâmetro de 7mm que gerou uma série de imagens com dimensões
200×2000 pixels. Ambas as amostras são ilustradas na Figura 3.1.
Grande parte das imagens advindas da microtomografia possui formato RAW, TIFF
(Tagged Image File Format) ou DICOM (Digital Imaging and Communications in Medi-
cine). Neste trabalho de pesquisa, as imagens utilizadas se encontram na escala de tons
de cinza e a maioria possui o formato TIFF, facilitando a interação com as fatias das
amostras.
O formato TIFF possui suporte para diferentes dimensões e resoluções de imagens,
bem como profundidades de cor, incorporando um algoritmo de compressão sem perdas,
permitindo que detalhes sejam preservados [74]. Isto é conveniente, visto que as amostras
de testemunhos rochosos costumam ter dimensões milimétricas e possuir altas resoluções.
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(a) (b)
Figura 3.1: Base de dados. (a) imagem de amostra de carvão; (b) imagem de amostra
porosa.
3.2 Recursos Computacionais
Para a implementação deste projeto, utilizamos a linguagem de programação Python,
devido aos inúmeros recursos disponíveis nas bibliotecas para a manipulação de imagens,
recursos numéricos e exibição de gráficos. Algumas bibliotecas que podem ser destaca-
das são: SciPy, NumPy, Scikit-Image, OpenCV. Outras duas ferramentas importantes
utilizadas nesta pesquisa foram o Visualization Toolkit (VTK), para a visualização das
imagens no espaço 3D, além do PyQt e do Qt Designer, para a construção da interface
de interação com o usuário.
Os experimentos deste projeto foram realizados em uma máquina própria com pro-
cessador Intel (R) Core (TM) i7-QuadCore 5500U de 2,4 GHz, placa de vídeo NVIDIA
GeForce e sistema operacional Windows 10.
3.2.1 SciPy e NumPy
Scipy é um ecossistema baseado em linguagem de programação Python. Ele é software
de código aberto para ás áreas de matemática, ciências e engenharias, fornecendo muitas
rotinas numéricas eficientes e fáceis de usar, como funções para integração numérica,
interpolação, otimização, álgebra linear e estatística. Também utiliza sua biblioteca base,
o Numpy, para lidar com uma variedade de tipos numéricos [71].
O NumPy é o pacote fundamental para a computação científica com a linguagem de
programação Python. Ele contém, entre outras funções, um poderoso objeto de ma-
triz multi-dimensional, funções sofisticadas (transmissão), álgebra linear, transformada
de Fourier e recursos de números aleatórios, fornecendo uma abstração de alto nível para
computação numérica sem comprometer o desempenho [73].
3.2.2 Scikit-Image
O Scikit-Image é uma biblioteca de processamento de imagens que implementa algorit-
mos e utilitários para uso em aplicações de pesquisa, educação e indústria. Ele foi lançado
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sob a licença liberal de código aberto BSD, fornece uma API bem documentada na lin-
guagem de programação Python e é desenvolvido por uma equipe internacional ativa de
colaboradores [68].
3.2.3 OpenCV
OpenCV (Open Source Computer Vision Library) é uma biblioteca de código aberto para as
áreas de visão computacional e aprendizado de máquina. O OpenCV foi desenvolvido para
fornecer uma infraestrutura comum para aplicativos de visão computacional e acelerar o
uso da percepção da máquina nos produtos comerciais.
Sendo um produto licenciado pela BSD, o OpenCV possui mais de 2500 algoritmos
otimizados, que incluem uma abordagem clássica e avançada das áreas de visão computa-
cional e aprendizado de máquina. Esses algoritmos podem ser usados em diversos proble-
mas, tais como detecção e reconhecimento de faces, identificação de objetos, classificação
de ações humanas em vídeos, rastreamento dos movimentos de câmeras, rastreamento de
objetos em movimento, extração de modelos 3D de objetos, produção de nuvens de pontos
3D a partir de câmeras estéreo, entre outros [33].
3.2.4 Visualization Toolkit
Para a visualização 3D do resultado das segmentações, utilizamos o pacote Visualization
Toolkit (VTK), que é uma ferramenta de código aberto disponível gratuitamente para com-
putação gráfica em 3D, modelagem geométrica, exibição de gráficos, processamento de
imagens, renderização volumétrica e visualização científica.
A ferramenta suporta uma ampla variedade de algoritmos de visualização e técnicas
avançadas de modelagem e se beneficia do processamento paralelo de memória encadeada
e distribuída para velocidade e escalabilidade [53].
O VTK inclui uma biblioteca de classes C++ e várias interfaces de interpretação, in-
cluindo para as linguagens Tcl/Tk, Java e Python. Sua arquitetura e seu desenvolvi-
mento têm sido fortemente influenciados pelos princípios de programação orientada a
objetos [64].
3.2.5 PyQt e Qt Designer
PyQt é um binding, ou seja, um conjunto de recursos que tornam as bibliotecas da estrutura
de desenvolvimento de aplicativos em linguagem C++ / Qt acessíveis à programação em
linguagem Python. Esta ferramenta permite o desenvolvimento de aplicativos que podem
ser executados em diferentes plataformas, sendo um suporte à programação Qt que fornece
um meio visual de criar diálogos que se ajustam automaticamente ao seu conteúdo.
Assim, as aplicações em PyQt podem ser desenvolvidas apenas em código ou por meio
do Qt Designer, que possibilita uma criação interativa e visual dos diálogos. O PyQt é
acompanhado de uma ferramenta para converter arquivos no formato Extensible Markup
Language (XML) do Qt Designer em código Python. O Qt Designer, aliado ao rápido
ciclo de edição e execução do Python, cria um ambiente de desenvolvimento amigável e
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oferece um conjunto de ferramentas de prototipagem rápida para aplicações escritas em
linguagem de programação C++ [49].
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Capítulo 4
Metodologia
Nesta capítulo, a metodologia desenvolvida para a execução das abordagens de fraturas
e poros é descrita em detalhes. A partir das bases de dados, aplicamos a técnica de
segmentação, em seguida, os métodos para a extração de características para cada grupo
e, por fim, produzimos a visualização da amostra, cujos módulos estão ilustrados na
Figura 4.1.
Figura 4.1: Diagrama da metodologia para análise de estruturas de rochas.
4.1 Segmentação
O processo de segmentação é utilizado para extrair objetos e formas em uma imagem. No
caso das amostras de rocha, inicialmente é necessário destacar a parte correspondente à
região de interesse para, em seguida, extrair os elementos que se encontram nessa região.
Utilizamos como ferramenta para elaboração do método de segmentação uma série
de técnicas de processamento de imagens, ilustradas no diagrama da Figura 4.2, que são
implementadas nas funções disponíveis na bibliotecas Scikit-Image [69] e OpenCV [33].
O primeiro passo desse processo corresponde a encontrar uma máscara que englobe a
região de interesse (RI) da rocha, essa região indica a porção da imagem que contém a
rocha e suas estruturas, excluindo seu fundo. Para isso, é necessário segmentar a imagem
e depois obter o seu fecho convexo, ou seja, o menor polígono que engloba todos os pontos
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Figura 4.2: Diagrama do processo de segmentação.
do conjunto segmentado. Para a detecção dessa área, aplicamos a segmentação pelo
método de watershed, pois ela possibilita um melhor reconhecimento da RI, mesmo em
casos em que a proteção da amostra para o procedimento da aquisição da imagem aparece
no resultado, devido ao seu método baseado em marcadores e crescimento de regiões.
Assim, aplicamos a segmentação pelo método de watershed por meio da função dis-
ponibilizada pela biblioteca do Scikit-Image. Então, a partir dos dados de entrada
(imagens de microtomografia), geramos duas imagens que servem como parâmetro da
função watershed(): O mapa de elevação obtido pela filtragem de Sobel e os marcadores
de regiões.
Esses marcadores de regiões delimitam o fundo da imagem e a região de interesse.
Dessa forma, para obtê-los, aplicamos a limiarização de Otsu nas imagens de entrada que
retorna o limiar que indicando a RI e, definimos um limiar baseado na análise dos tons
escuros da imagem para indicar o fundo, como pode ser visto na equação:
marcadores(p) =
{
1, se original(p) < limiar de Otsu
2, se original(p) ≥ limiar de Otsu (4.1)
em que p corresponde a um pixel da imagem.
Para finalizar o processo de segmentação, removemos alguns ruídos a partir da função
label(), disponível na biblioteca SciPy, que gera uma imagem em que quaisquer valores
diferentes de zero na entrada são contados como objetos e valores zero são considerados
como plano de fundo. Dessa forma, transformamos esta marcação em um novo modelo
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binário correspondente à área da rocha, tal que:
binário(p) =
{
0, se label(p) = 0
255, se label(p) 6= 0 (4.2)
A partir desse resultado, em que a região da rocha está destacada, aplicamos a função
findcountors() sobre a imagem binária a fim de obter os dados da geometria do maior
contorno extraído da imagem. Os contornos resultantes da aplicação dessa função podem
ser representados simplesmente como uma curva que une todos os pontos contínuos, com
a mesma cor ou intensidade.
Assim, para cada objeto identificado pela função findcountors(), extraímos o seu
fecho convexo pela função convexHull() e analisamos seu tamanho, tal que aquele que
possuir maior circunferência, referindo-se ao polígono proporcionado pela área da rocha,
será preenchido utilizando a função fillPoly(). Isto gera uma saída com a área total
relativa da região de interesse (rocha e poros) em branco e o fundo dela em preto, como
mostrado na Figura 4.3.
Figura 4.3: Representação do fecho convexo de interesse e da imagem resultante de sua
segmentação.
Na Figura 4.4, pode-se observar o comportamento da aplicação do método em uma
imagem de tomografia computadorizada. Neste caso, o material que envolve a amostra
encontra-se ainda mais destacado, entretanto, ainda assim o algoritmo consegue gerar
uma máscara adequada, que envolve completamente a RI.
Este processo de segmentação é necessário, pois a amostra da rocha costuma ter poros
em sua borda e uma simples binarização impossibilitaria a contagem e a extração da
geometria desses poros, já que eles não teriam uma borda que os delimitassem, podendo,
dessa forma, ser confundida com o fundo da imagem. Este fato é ilustrado na imagem (c)
da Figura 4.5. Assim, com a criação dessa máscara em formato circular englobando toda
a área da amostra, todas as estruturas localizadas nessa região de interesse passam a ser
contadas.
No fim do processo, obtemos a imagem contendo somente a estrutura dos poros e
fraturas por meio da utilização da imagem correspondente à máscara e à imagem obtida
pela limiarização de Otsu. Onde existir um pixel branco nas duas imagens (a imagem da
máscara e a imagem limiarizada), a cor branca será inserida também na imagem final;
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Figura 4.4: Imagem referente à tomografia computadorizada de uma amostra e o resultado
da extração de sua máscara.
(a) (b)
(c) (d)
Figura 4.5: Imagem de microtomografia e o resultado das segmentações. (a) imagem
original; (b) imagem referente à mascara; (c) imagem pelo limiar de Otsu; (d) imagem
resultante das duas anteriores.
caso contrário, a cor preta será inserida. O resultado pode ser visto na imagem (d) da
Figura 4.5.
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4.2 Extração das Características da Fratura
Para extrairmos as características das fraturas, após o processo de segmentação, aplicamos
algumas operações de morfologia matemática, pois, devido à grande variação dos níveis de
cinza e preto, algumas partes não são extraídas por completo. Com isso, para ressaltar as
fraturas, aplicamos uma iteração da operação de dilatação por um elemento estruturante
3×3 pixels e, para preencher as pequenas lacunas, usamos o mesmo elemento estruturante
em quatro iterações da operação de fechamento.
(a) (b)
Figura 4.6: Pós-processamento da segmentação. (a) imagem segmentada pelo método de
Otsu; (b) complementação da segmentação por operações de morfologia matemática.
Após esse processo, é necessário encontrar os contornos que foram extraídos da ima-
gem original a fim de analisar as suas características. Para isso, utiliza-se a função
findcountours() da biblioteca OpenCV, em que aplicamos a imagem segmentada como
parâmetro e ela retorna os contornos que foram identificados. Esta é uma ferramenta útil
para análise de formas e detecção e reconhecimento de objetos. Estes contornos podem
ser representados simplesmente como uma curva que une todos os pontos contínuos, tendo
a mesma cor ou intensidade.
Com a aplicação dessa função, temos como retorno uma lista que contém as descrições
de cada estrutura detectada na imagem. Assim, utilizamos esses dados para fazer a
classificação em poros e fraturas. Como as fraturas possuem corpo alongado e estreito,
similar a uma reta, utilizamos esta propriedade para a separação.
Uma forma de identificar retas em uma imagem é pela aplicação da transformada
de Hough. Dessa forma, em uma subimagem extraída pelo retângulo envolvente (boun-
ding box ) do corpo do contorno, aplicamos a função HoughLinesP() disponibilizada pela
biblioteca OpenCV, que é uma implementação mais eficiente da transformada de Hough
Lines, pois utiliza um método probabilístico no cálculo da transformada e retorna as
extremidades da reta detectada.
Assim, caso seja possível traçar uma reta com pelo menos 30 pixels de extensão, este
contorno é classificado como uma fratura, senão ele removido das próximas etapas. Este
valor foi escolhido de acordo com a alta resolução das imagens e através de observações
a respeito do tamanho das fraturas, de forma que excluísse pequenos fragmentos. Na
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Figura 4.7, pode-se observar um exemplo do funcionamento desse processo aplicado em
fraturas calcificadas identificadas em uma amostra de carvão.
Figura 4.7: Extração da sub-imagem referente a uma fratura para a detecção de linhas
pela transformada de Hough.
A partir dessa classificação, as características descritas na Subseção 2.1.3 são analisa-
das. A transformada de Hough, além de permitir a identificação das fraturas, também
possibilita calcular sua inclinação por meio da equação da distância entre dois pontos
(x1, y1) e (x2, y2) em graus, dada por:
ângulo = arctan
(
y1 − y2
x1 − x2
)
∗ 180
pi
(4.3)
Características, tais como área, altura e largura, podem ser obtidas pelo resultado da
função que extrai o contorno. A biblioteca OpenCV disponibiliza uma série de funções
para encontrar as diferentes propriedades dos contornos. Assim, a área é calculada pela
função contourArea(), enquanto o comprimento e a altura são extraídos pela aplicação
do retângulo envolvente (não alinhado aos eixos) que engloba a estrutura pela função
minAreaRect(), que tem como um dos parâmetros de retorno as medidas do retângulo
encontrado. Por meio desses parâmetros, relacionamos a largura do retângulo envolvente
ao comprimento da fratura, bem como a altura dele com a largura da fratura, como
pode ser observado na Figura 4.8. Esse comportamento é uma exceção apenas quando as
fraturas estão dispostas na horizontal.
O cálculo das densidades foi baseado nos conceitos definidos no Capítulo 2 e obtido
diretamente da fratura. Para a densidade linear, utilizou-se o número de fraturas pelo
diâmetro da amostra de rocha, sendo:
d1 =
número de fraturas
diâmetro
(4.4)
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Figura 4.8: Representação do retângulo envolvente em relação à fratura.
Na densidade 2D, o cálculo é efetuado pela média da largura das fraturas dividido
pela área total da amostra, sendo:
d2 =
média(largura das fraturas)
área total da amostra
(4.5)
Por fim, a densidade 3D, que calcula a relação da área das fraturas pela área da
amostra (todas as imagens selecionadas pelo usuário para a análise), é dado por:
d3 =
área total das fraturas
área total da amostra
(4.6)
Para caraterizar a estrutura do corpo da fratura, analisando medidas como sua co-
nectividade e seu tipo, o processamento da informação deve ser mais sofisticada devido
às suas particularidades, principalmente pelo fato de que muitas fraturas podem estar
próximas e interferir em uma análise individual. Neste caso, trabalhamos com imagens de
microtomografia de carvão, pois as amostras apresentam exclusivamente fraturas e estas
possuem um corpo bem definido e boa distribuição, auxiliando, dessa forma, a verificar
se o algoritmo é capaz de caracterizar a fratura. Nesse sentido, duas metodologias foram
desenvolvidas para a definição desses critérios:
• Conectividade: a primeira forma desenvolvida de identificar as bifurcações das fra-
turas foi pela varredura de cada linha do retângulo envolvente (alinhado aos eixos)
da fratura em particular. Assim, nesse processo seria possível contar quantas tran-
sições de intensidade ocorrem na linha, sendo elas da fratura (branco) ao fundo da
imagem (preto). Se houver mais de uma transição na mesma linha, como indicado
nas linhas em vermelho da Figura 2.2, isto indica que haverá uma bifurcação, ele-
vando seu tipo de classificação (Tipo I, II e III) a cada transição encontrada na
mesma linha.
Entretanto, como ilustra a Figura 4.10, há uma série de fraturas que possuem partes
de outras inseridas em seu retângulo envolvente, o que traz um resultado incorreto
ao algoritmo desenvolvido, pois a fratura acaba sendo classificada em um grau mais
alto do que o correto devido à contagem relativa à fratura “intrusa”.
Dessa forma, aplicamos o conceito de componentes conexos (CC) para rotular cada
estrutura presente no retângulo envolvente utilizando a função label() da bibli-
oteca Scikit-Image. Assim, um rótulo é atribuído a cada CC, tornando possível
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Figura 4.9: Processo de identificação de bifurcações na fratura.
aplicar novamente o algoritmo inicial, mas dessa vez com os contornos do retângulo
envolvente rotulados. Dessa forma, a fratura de maior domínio recebe rótulo igual
a 1 e o fundo da imagem recebe rótulo 0, possibilitando que as transições sejam
contadas quando ocorrerem entre esses dois valores. Assim, se no retângulo envol-
vente houver uma outra fratura, esta receberá outro rótulo, por exemplo, o número
2 (sendo ilustrado com a cor azul), não interferindo na contagem de transições.
Figura 4.10: Identificação de componentes externos no retângulo envolvente de uma fra-
tura.
• Tipo: para a classificação da bifurcação, em termos de sistemática e não siste-
mática, evitamos o pós-processamento para a eliminação de pequenas estruturas.
Assim, como na imagem resultante ilustrada na Figura 4.11, pode-se observar que
apareceram diversas fraturas pequenas e segmentos de retas, ou seja, de estrutura
similar às de classe sistemática devido ao corpo estreito.
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Ao aplicar os retângulos envolventes nesses contornos, percebeu-se que o valor cor-
respondente à sua largura era bem baixo. Então, extraímos a largura de todas as
fraturas da fatia (slice) sob análise e as ordenamos por ordem crescente a fim de
identificar esse padrão de espessura do retângulo envolvente das fraturas retas, o
que exclui a possibilidade de existir uma bifurcação.
Figura 4.11: Imagem segmentada com maior tolerância a ruídos.
Assim, a partir do gráfico gerado pelos dados de largura, mostrado na Figura 4.12,
decidimos calcular um limiar para caracterizar uma fratura em sistemática ou não
sistemática. Através da analise da largura das fraturas foi possível perceber, neste
caso, que as fraturas com largura menor que 100 possuíam características sistemá-
ticas, e esse valor foi identificado pela mudança no padrão desses valores, que a
partir dele cresciam de forma discrepante. Dessa forma, para cada fatia, um limiar
é identificado através da mudança de padrão em nos seus valores de largura. E, seu
tipo fica sendo definido por:
tipo =
{
sistemática, se largura(c) ≤ limiar
não sistemática, se largura(c) > limiar
(4.7)
em que c é o contorno analisado.
4.3 Extração das Características dos Poros
Para analisar as características extraídas pela segmentação dos poros, também é apli-
cada a detecção de contornos pela função findcountors(). Assim, por meio do retorno
dessa função, podemos aplicar novamente funções auxiliares que fornecem os parâme-
tros para aplicar os cálculos da circularidade e analisar sua visibilidade. Com a função
contourArea(), extraímos a área do poro e com a função arcLength() o seu perímetro,
que é utilizado no cálculo da circularidade. Em seguida, encontramos o raio do poro
aplicando a função minEnclosingCircle(), que encontra o menor círculo que engloba o
contorno e o raio desse círculo.
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Figura 4.12: Gráfico da distribuição da largura de todas as fraturas de uma mesma fatia.
Para o cálculo da porosidade, devemos calcular o número de pixels vazios da fatia e
a área total da amostra. Assim, extraímos o valor da área relativa aos poros contando
os pixels brancos na imagem final da segmentação e o da amostra pelos pixels brancos
na imagem relativa à máscara. Porém, desse valor, deve-se excluir a área dos pixels não-
visíveis, pois a porosidade absoluta é dada pelos poros visíveis. Desse modo, após contar
todos os pixels vazios e contar os pixels que se encaixam na classe dos pixels não visíveis,
calculamos a diferença entre esses dois valores e, em seguida, a divisão para o resultado
final.
Todas as informações extraídas a partir dessas funções são armazenadas em estruturas
de dados do tipo lista, podendo tratá-los e representá-los em gráficos que indicam, de uma
forma visual, o comportamento da amostra porosa.
4.4 Visualização 3D
Para obter uma visualização completa das imagens segmentadas e compreender a distri-
buição das estruturas de interesse, implementamos uma função que permite a visualização
3D dessas amostras a partir da ferramenta VTK.
O VTK permite a leitura das imagens em formato TIFF por meio da classe
vtkTIFFReader(). Após a leitura das imagens, definimos uma função de transferên-
cia para mapear uma propriedade (nestes casos, um valor escalar) para um valor de cor
Red-Green-Blue (RGB) pela classe vtkColorTransferFunction(). Definimos também a
característica de opacidade que permitirá que apenas as estruturas em branco sejam visu-
alizadas, enquanto a cor preta da imagem seja descartada pela adição da transparência.
Em seguida, um mapeamento eficaz do volume é gerado no espaço 3D pela classe
vtkSmartVolumeMapper() e adicionado à tela de renderização. Com o intuito de prover
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Leitura  Mapeamento Renderização 
Interação/ 
Apresentação 
Figura 4.13: Fluxo da construção do modelo de visualização.
uma experiência interativa do usuário e a amostra, integramos a esta tela um objeto
interativo da classe QVTKRenderWindowInteractor(), que permite que o usuário tenha
diferentes visões da amostra pelos movimentos realizados com o mouse ao pressionar o
objeto renderizado.
45
Capítulo 5
Resultados Experimentais
Com o uso das imagens adquiridas por microtomografia computadorizada, conseguimos
avaliar as características que dizem a respeito à geometria das estruturas extraídas e
desenvolver uma ferramenta que possibilita a interação do pesquisador com os resultados
obtidos. Nas seções a seguir, esses dois aspectos serão abordados em detalhes.
5.1 Análise das Características
Imagens de microtomografia de rochas não são de fácil aquisição e, quando se tratam de
imagens contendo fraturas, este problema é ainda maior. Assim, utilizamos imagens de
amostras de carvão que continham calcificações (indicadas em branco na Figura 5.1(a)),
além de algumas imagens sintéticas (Figura 5.1(b)), em que adicionamos segmentos de
retas em preto para representar tais estruturas e, dessa forma, testar a capacidade de
identificação do algoritmo desenvolvido.
(a) (b)
Figura 5.1: Imagens para testes de fraturas. (a) imagem de amostra de carvão; (b) imagem
de amostra de carvão com adição de fraturas sintéticas.
Inicialmente, aplicamos a imagem sintética na ferramenta desenvolvida a fim de anali-
sar os resultados e o desempenho do algoritmo no que diz respeito à geometria dos objetos.
A Figura 5.1(b) foi gerada apenas com fraturas simples, do Tipo I e com diferentes an-
gulações, para testar a capacidade da identificação dessas características. A Tabela 5.1
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apresenta os resultados obtidos no processamento da imagem sintética, sendo que houve
um acerto de 100% quanto ao quesito da análise do seu tipo, centroide e angulação. A par-
tir desse experimento, foi também possível confirmar o caso da troca de resultados entre
o comprimento e a largura quando as fraturas estão na vertical devido ao posicionamento
do seu retângulo envolvente. Assim, inserimos a condição de verificação da inclinação da
fratura antes da análise das suas medidas.
Tabela 5.1: Resultado da análise de fraturas da imagem sintética.
Centroide X Centroide Y Ângulo Tipo Comprimento Largura
1097 1445 30 I 307 7
915 1295 19 I 497 7
1442 1024 46 I 475 7
471 1027 54 I 475 7
853 811 90 I 6 530
1113 773 90 I 6 574
397 577 46 I 459 7
Para validar os resultados a respeito do ângulo das estruturas extraídas, utilizamos
uma ferramenta online que permite a medição de ângulos em imagens. Esta ferramenta
funciona por meio da inserção de um transferidor interativo que permite que o usuário
confira um ângulo no local desejado, como mostrado na Figura 5.2.
Figura 5.2: Medição do ângulo da Fratura 1 da Figura 5.1(b) pelo transferidor online.
A fim de analisar fraturas mais complexas, utilizamos as imagens da amostra de car-
vão com calcificação e modificamos as fraturas em branco para preto, como mostra a
Figura 5.3(a). Essa mudança foi necessária para que o algoritmo pudesse reconhecer es-
sas estruturas. A partir do resultado da segmentação da imagem, como mostrado na
Figura 5.3(b), a geometria das fraturas foi extraída e o resultado pode ser observado na
Tabela 5.2, em que as estruturas estão ordenadas de 1 a 13.
Diferentemente da análise anterior, nessa amostra com diferentes tipos de fraturas,
nem todas as estruturas foram rotuladas corretamente. Apesar de uma taxa de acerto
de 77% na caracterização dos tipos, 3 fraturas foram classificadas com o tipo incorreto,
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(a) (b)
Figura 5.3: Imagens para testes de fraturas. (a) imagem de amostra de carvão com
algumas calcificações em preto; (b) resultado da segmentação.
sendo a Fratura 8 do Tipo I classificada como Tipo II, a Fratura 10 do Tipo III sendo
classificada como do Tipo I e a Fratura 12 do Tipo II classificada como do Tipo I.
No calculo do ângulo, as bifurcações presentes nas fraturas trouxeram confusão em 3
classificações: as Fraturas 2, 9 e 10. Nesses casos, a inclinação e a bifurcação das fraturas
traz uma incerteza à classificação do ângulo, pois as ramificações das fraturas podem
possuir diferentes ângulos e o resultado apresentado ser o do maior deles.
Tabela 5.2: Resultado da análise de fraturas calcificadas da amostra de carvão.
Centroide X Centroide Y Ângulo Tipo Comprimento Largura
954 1645 134 I 90 23
785 1588 31 II 190 148
465 1495 105 I 141 33
1215 1494 96 II 263 78
714 1236 92 I 220 47
248 1082 120 I 98 15
427 1183 60 II 644 94
324 857 143 II 201 17
216 719 74 I 140 27
534 362 80 I 118 53
771 597 61 II 895 114
1194 280 150 I 286 53
994 198 134 II 113 50
Na caracterização geral da fatia, 13 fraturas foram identificadas, sendo 2 na vertical e
11 inclinadas, com densidade 1D igual a 0,00858, densidade 2D igual a 0,00010 e densidade
3D igual a 0,02544, com 100% de fraturas não-sistemáticas, em que o valor correto deveria
ser 77%, pois 3 fraturas possuem características sistemáticas. Todas as fraturas foram
caracterizadas com comprimento e largura corretos. O único critério que não pôde ser
avaliado foi a densidade, visto que não havia informação anterior sobre esses dados e
também não pôde ser aferido manualmente como no caso das medidas geométricas.
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Na análise dos poros, podemos avaliar o funcionamento da ferramenta por meio de
duas amostras com diferentes níveis de porosidade. A primeira imagem (Figura 5.4(a))
ilustra uma amostra de Estaillades com 7 mm de diâmetro. Ela possui poros maiores e
em maior quantidade. A segunda imagem (Figura 5.4(b)) pertence a uma amostra de
asfalto espesso com um diâmetro de 100 mm e possui menor porosidade.
(a) (b)
Figura 5.4: Amostras para análise de porosidade. (a) Amostra 1 (mais porosa) [14]; (b)
Amostra 2 (menos porosa) [17].
A Tabela 5.3 apresenta os resultados obtidos pelo algoritmo proposto para as duas
amostras. Os dados são definidos em pixels, entretanto, uma escala pode ser associada
segundo a relação: 1 pixel corresponde a 0,00385 mm para a primeira amostra e 1 pixel
corresponde a 0,066 mm para a segunda amostra. A Figura 5.5 mostra o resultado da
segmentação.
Tabela 5.3: Resultados da análise de poros.
Amostras Macroporosidade(%)
Quantidade
de Poros
Média do Diâmetro
dos Poros
Diâmetro
do Maior Poro
Amostra 1 8,024 3994 8,395 329,7
Amostra 2 1,95 474 12 129
5.2 Análise da Segmentação
Como ilustrado na Figura 4.6, uma segmentação simples não é suficiente para uma extra-
ção adequada das estruturas da imagem. Por isso, a aplicação das técnicas de morfologia
matemática foi de fundamental importância para a obtenção de um melhor resultado do
algoritmo desenvolvido.
Entretanto, apesar de obtermos bons resultados com o uso dessa técnica também foi
possível notar que algumas fraturas não conseguiram ser facilmente extraídas, o que pode
ser justificado pela tonalidade e espessura das fraturas, que muitas vezes impedem que
o algoritmo de segmentação consiga extrair corretamente todo o corpo da fratura. Um
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(a) (b)
Figura 5.5: Resultado da segmentação das imagens. (a) Amostra 1 (mais porosa); (b)
Amostra 2 (menos porosa).
exemplo desse problema é mostrado na Figura 5.6, em que a segmentação deveria gerar
apenas uma fratura, porém, devido à espessura do objeto a ser segmentado, a ferramenta
acabou encontrando quatro fraturas.
(a) (b)
Figura 5.6: Resultado da segmentação de fraturas finas. (a) imagem com fratura sintética;
(b) resultado da segmentação.
Na Figura 5.7, o problema da segmentação ocorre devido à intensidade da fratura que,
apesar de ser escura, possui uma superfície borrada, dificultando uma extração adequada.
Nesse caso, em vez de detectar duas fraturas, o algoritmo detectou cinco.
5.3 Ferramenta Desenvolvida
Como resultado da elaboração dos modelos de análise das estruturas internas de rochas,
desenvolvemos uma ferramenta para facilitar a interação do usuário com os dados obtidos
por meio da implementação dos métodos descritos no capítulo anterior. Dessa forma,
dois diferentes ambientes foram criados, os quais podem ser acessados pela tela inicial da
ferramenta, ilustrada na Figura 5.8, em que os resultados podem ser analisados qualita-
tivamente.
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(a) (b)
Figura 5.7: Resultado da segmentação de fraturas borradas. (a) imagem original; (b)
resultado da segmentação.
Figura 5.8: Apresentação da tela inicial da ferramenta desenvolvida.
Para uma maior compreensão da escala real dos dados, uma transferência de escala
pixels-milímetros pode ser realizada a partir da interação do usuário com a interface ao
indicar o valor ao qual o pixel corresponde. Caso esse dado seja desconhecido, o valor 1
pode ser inserido e o resultado será dado em pixels.
Na área desenvolvida para as fraturas, mostrada na Figura 5.9, todos os dados do
processamento são visualizados. Estes dados podem ser alterados pela funcionalidade
SliceBar, em que o usuário poderá escolher sobre qual fatia ele deseja visualizar as in-
formações. Após o usuário informar a quantidade de imagens desejada correspondente
a sua amostra, duas imagens são exibidas na tela, uma referente à primeira imagem do
conjunto e a outra referente à segmentação da mesma.
Juntamente com as imagens, também são exibidos os dados das fraturas em duas
tabelas. Na tabela vertical, encontram-se os dados que correspondem à fatia como um
todo, destacando-se as seguintes características: a quantidade de fraturas, as densidades
da fatia (1D, 2D e 3D), o número de fraturas verticais, horizontais e inclinadas, bem como
a percentagem de fraturas sistemáticas e não-sistemáticas. Por outro lado, na tabela
horizontal, localizada abaixo das duas imagens, os dados de cada fratura encontrada na
fatia são destacados nas linhas da tabela. Para uma melhor correspondência dos números
com as imagens, ao clicar na linha da tabela, o usuário poderá ver uma marcação na
imagem segmentada, definida como o retângulo envolvente, na fratura à qual aquele dado
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Figura 5.9: Apresentação da tela referente à visualização dos dados das fraturas.
se refere.
Na área desenvolvida para os poros, mostrada na Figura 5.10, há o mesmo sistema
de interação entre as fatias passadas como entrada ao sistema. Assim, ao alterar o valor
da funcionalidade SliceBar, tanto a imagem original quanto a segmentada são alteradas,
assim como os valores correspondentes à porosidade da fatia. A porosidade total indicada
na interface é sempre a mesma, independentemente da fatia, pois ela corresponde ao valor
calculado com base em toda a amostra passada de entrada na interface.
Complementando os dados, uma descrição em texto colorido indica a classe de poro-
sidade que aquela amostra possui (pobre: vermelho, razoável: laranja, boa: amarelo ou
excelente: verde). Em uma segunda aba, ilustrada na Figura 5.11, também é possível
visualizar gráficos com informações referentes à amostra. Nesses gráficos, estão os dados
que indicam o valor da porosidade ao longo das fatias, a quantidade de poros em cada
classe de visibilidade, bem como um gráfico que mostra a relação do diâmetro dos poros
em relação a sua circularidade.
Finalmente, em ambos os ambientes, pode-se obter a visualização 3D das fatias de
entrada, em que o usuário pode interagir visualizando sua amostra de diferentes ângulos,
como ilustrado nas imagens da Figura 5.12.
5.3.1 Modelagem
A ferramenta desenvolvida possui três ambientes simples que podem ser resumidos pelos
diagramas de casos de uso apresentados nas Figuras 5.13, 5.14 e 5.15, além do diagrama de
classes da Figura 5.16. Estes diagramas foram modelados em uma ferramenta online [72]
e descritos utilizando a Unified Modeling Language (UML), uma linguagem gráfica para
visualização, especificação, construção e documentação de sistemas computacionais. A
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Figura 5.10: Apresentação da tela referente à visualização dos dados dos poros.
Figura 5.11: Apresentação da tela referente à visualização dos gráficos dos poros.
UML proporciona uma forma padrão para a preparação de planos e arquiteturas de sis-
temas, incluindo aspectos conceituais [12].
O diagrama mostrado na Figura 5.13 indica as opções que o usuário tem ao iniciar a
ferramenta. Neste caso, duas opções são oferecidas e ele pode escolher entre realizar uma
análise dos poros ou das fraturas. Como já mencionado, esse processo é realizado em dois
ambientes diferentes devido à particularidade no processamento das imagens para cada
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Figura 5.12: Diferentes visões obtidas da amostra pela tela de visualização 3D dos poros.
caso, priorizando-se realçar as estruturas de interesse da caracterização escolhida.
Figura 5.13: Diagrama de casos de uso da tela inicial da ferramenta desenvolvida.
A Figura 5.14 ilustra como o usuário pode interagir com as ferramentas presentes
na análise das fraturas. Neste caso, o diagrama apresentado engloba os conceitos de
relacionamento entre casos de uso pela utilização da relação de extensão (extend) e de
inclusão (include). A relação de inclusão refere-se à obrigatoriedade da execução de um
caso de uso para a execução do caso base, enquanto a relação de extensão refere-se à
característica de opcionalidade, pois o caso base estende essa usualidade, que pode ou
não ser executada.
Para calcular as métricas a respeito das fraturas, o usuário necessita primeiramente
carregar as imagens das quais deseja obter a análise e inserir a escala referente ao diâmetro
da amostra (em milímetros). A partir disso, os resultados são exibidos e o usuário pode
realizar a visualização 3D da amostra, alterar as fatias em exibição e também selecionar,
na tabela de fraturas, uma fratura para ser destacada na imagem segmentada.
Um processo similar ocorre no diagrama mostrado na Figura 5.15, quando o usuário
opta pela análise dos poros. Assim, para calcular as métricas, ele deve primeiramente
carregar os dados e inserir sua escala para, em seguida, poder visualizar a amostra em
3D e alterar a exibição das fatias em tela. O usuário também pode acessar uma aba que
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Figura 5.14: Diagrama de casos de uso da análise de fraturas.
disponibiliza gráficos com informações dos poros extraídos.
Figura 5.15: Diagrama de casos de uso da análise de poros.
Para avaliar a arquitetura das classes e as funções desenvolvidas na ferramenta, cons-
truímos um diagrama de classes simplificado que serve como uma fonte de conhecimento
sobre o domínio do sistema. Em azul, na Figura 5.16, estão as classes que pertencem ao
funcionamento da interface e, em rosa, estão duas bibliotecas desenvolvidas para organizar
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os algoritmos da análise das imagens. A classe screeninitial contém duas funções res-
ponsáveis por invocar as classes, screenfracture e screenporosity, desenvolvidas para
o funcionamento das telas de cada estrutura em particular, sendo que ambas as classes
possuem a função open3Dwindow() que invoca a classe QVTK de visualização 3D.
Nas classes screenfracture e screenporosity, as principais funções que estão sendo
executadas correspondem às funcionalidades das telas, tais como: clicar no botão de
calcular as métricas (ex: buttonclicked() e calcVugs()), alterar a fatia em tela, (ex:
changeValue e changeSlice), abrir a tela para carregar as imagens de entrada (ex:
showDialogBox()), mostrar a visualização 3D (ex: open3Dwindow() e definir a chamada
dessas funções (ex: init()). A classe QVTK possui apenas uma função que corresponde
à determinação do ambiente 3D.
screeninitial
porosityscreen()
fracturescreen()
screenfracture
showDialogBox()
buttonclicked()
changeValue()
updateImage()
open3Dwindow()
init()
screenporosity
calcVugs()
changeslice()
open3Dwindow()
showDialogbox()
init()
QVTK
init()
fracture
_names_extraction()
_total_area()
_contour_extraction()
_calculate_angles()
_total_fractures_areas()
_bifurcation_analysis()
_pct_sistematic_nonsistematic()
_feature_extraction()
general
_largest_hull()
_segmentation()
_seg_fracture()
_vugs()
<<use>>
<<use>>
<<use>>
Figura 5.16: Diagrama de classes da ferramenta desenvolvida.
5.3.2 Tempo de Execução
Para analisar o tempo de execução do ambiente desenvolvido para a detecção de fra-
turas, elaboramos um conjunto de dados com 12 imagens sintéticas, que é apresentado
no Anexo 1. Fraturas foram adicionadas a essas imagens em um intervalo de 1-50 com
acréscimo de 5 em cada, sendo que cada fratura possuía 414 pixels de comprimento, 90
graus de inclinação e era do Tipo I (sem bifurcações), para que coubesse uma grande
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quantidade em uma mesma amostra e que possíveis alterações no tempo de execução não
fossem influenciadas por diferenças entre elas.
Nesse sentido, realizamos dois tipos de testes: (i) a análise do tempo de acordo com
o aumento de fraturas em uma mesma imagem e (ii) a análise do tempo dado o aumento
de imagens para uma mesma entrada.
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Figura 5.17: Gráfico do tempo de execução da ferramenta, dado o número de fraturas em
uma imagem com imagens de dimensões 1840×1840 e 1000×1000 pixels.
No primeiro caso, utilizamos a mesma base de dados com as imagens em duas di-
mensões diferentes, 1840×1840 e 1000×1000 pixels. A entrada do programa é apenas
uma imagem e foram realizados 11 testes a fim de analisar cada imagem com diferentes
quantidades de fraturas (1, 5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45 e 50). Neste teste, ilustrado
na Figura 5.17, foi possível perceber que, no caso das imagens de 1840×1840 pixels, a
ferramenta leva uma média de 8,720 segundos de execução por imagem para executar o
algoritmo de análise de fraturas, com um desvio padrão de 0,316. Já nas imagens de
1000×1000 pixels, a média de execução caiu para 2,758 com desvio padrão de 0,301. Isso
indica uma redução de 68,3% no tempo de execução, dada uma redução de 45,6% no
tamanho da imagem, ou seja, a quantidade de fraturas não trouxe grande influência no
custo computacional, pois o aumento no seu número não traz grande impacto no tempo
de execução, sendo, neste caso, a dimensão da imagem de entrada o parâmetro de maior
diferencial.
No segundo caso, em que o número de imagens é incrementado, utilizamos a mesma
base de dados. Com base nos resultados obtidos no gráfico ilustrado na Figura 5.18, o
tempo de execução aumenta na proporção em que o conjunto de entrada aumenta, sendo
o seu valor resultante, na maioria dos casos, correspondente à soma do processamento das
imagens de entrada de forma individual.
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Figura 5.18: Gráfico do tempo de execução da ferramenta, dado o número de fatias de
entrada.
No caso da análise dos poros, analisamos duas amostras, mostradas na Figura 5.4, com
porosidades diferentes. A Amostra 1 é uma imagem de microtomografia com dimensão de
2000×2000 pixels e com elevado número de poros, enquanto a Amostra 2 também é uma
imagem de microtomografia, mas com dimensão de 1792×1792 pixels e menor porosidade.
Aplicamos cada uma dessas imagens à ferramenta para verificar se o comportamento
obtido na análise de fraturas também se repetia. A partir da Tabela 5.4, podemos observar
que novamente a dimensão da imagem traz a maior influência no consumo de tempo.
Tabela 5.4: Comparação do tempo de execução (em segundos) de duas amostras com
dimensões diferentes.
Amostras Tamanho Redimensionada
Original (1000×1000 pixels)
Amostra 1 60,240s 11,073s
Amostra 2 36,253s 11,017s
Tabela 5.5: Comparação do número de poros detectados em duas amostras com diferentes
dimensões.
Amostras Tamanho Redimensionada
Original (1000×1000 pixels)
Amostra 1 3994 1009
Amostra 2 474 113
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Podemos então considerar que, aplicar um redimensionamento da imagem como pri-
meiro passo do algoritmo desenvolvido, pode trazer um ganho para a ferramenta. Entre-
tanto, redimensionar a imagem pode excluir o benefício que a técnica de microtomografia
oferece. Segundo os dados apresentados na Tabela 5.5, esse processo custou uma redu-
ção de 74,7% no número de poros identificados na Amostra 1 e de 76,1% na Amostra 2,
podendo, dessa forma, trazer uma visão completamente diferente das imagens analisadas.
59
Capítulo 6
Conclusões e Trabalhos Futuros
A partir do trabalho de pesquisa desenvolvido nesta dissertação, uma análise de imagens
microtomográficas foi realizada para a caracterização de estruturas internas de rochas,
visando apresentar uma ferramenta complementar para os cientistas e/ou profissionais da
indústria que atuam com o manuseio desse tipo de dado. Nesse sentido, pode-se oferecer
um ambiente em que as fraturas e os poros são identificados e descritos, trazendo uma
análise sobre seu comportamento e sua forma, a fim de contribuir para uma avaliação
não-destrutiva de amostras que representam um conjunto em estudo.
A respeito da primeira pergunta de pesquisa, constatou-se que apenas a segmentação
pelo método de limiarização não foi suficiente para prover uma extração adequada da
região de interesse. Assim, aplicamos o método de watershed para extrair a região da
amostra e, em seguida, adicionamos à essa área as estruturas extraídas pelo método
de Otsu, em que foi necessário aplicar algumas operações de morfologia matemática para
suprir a capacidade de detalhamento na extração. Isso foi essencial, principalmente devido
aos níveis de cinza na imagem que interferem na segmentação.
Em resposta à segunda pergunta, conseguimos identificar oito principais caracterís-
ticas, das estruturas internas à rocha, sendo (i) três a respeito dos poros: porosidade,
circularidade e visibilidade e (ii) cinco a respeito das fraturas: número, tamanho, conec-
tividade, orientação e densidade.
Desenvolvemos uma ferramenta interativa que se mostrou uma maneira adequada de
interagir com os resultados obtidos pelo algoritmo desenvolvido, sendo que, os dados
correspondentes às fraturas, também são anexados em arquivo .csv, possibilitando que
o usuário gere outros tipos de gráfico ou complemente a análise desejada.
Com isso, desenvolvemos um algoritmo que torna capaz a compreensão da distribuição
das estruturas internas às rochas, permitindo que o usuário identifique a área de interesse
da imagem obtida e quão influente ela será no seu modelo de reservatório, dadas as
características extraídas. Apesar da ferramenta não obter 100% de acerto em todo seu
processo de caracterização, ainda sim foi possível obter mais de 70% de acerto na definição
da maioria das medidas analisadas, além de permitir uma visualização 3D do conjunto de
dados.
Além disso, foi possível perceber a importância de diferentes métodos de segmentação
de imagens. Devido ao fato de as imagens possuírem alta resolução e os níveis de cinza
presentes nas imagens serem bem similares, houve dificuldade de obter uma segmentação
60
rápida e precisa. Com isso, no caso das análises de imagens de rochas, a segmentação
mostrou-se a principal etapa para a classificação, pois não é possível caracterizar cor-
retamente se as estruturas não forem bem extraídas, tal que a imagem tenha que ser
processada com sua dimensão original para que mais detalhes não sejam perdidos durante
o processo de redimensionamento.
Algumas propostas de trabalhos futuros incluem o desenvolvimento de novos aborda-
gens baseadas em aprendizado de máquina para prover resultados de segmentação mais
precisos e a realização de testes adicionais sobre as fraturas, principalmente em rochas de
reservatórios de petróleo, além das amostras de carvão.
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Apêndice A
Resultados Adicionais
Este apêndice apresenta alguns resultados adicionais obtidos com a aplicação da meto-
dologia desenvolvida neste trabalho.
Figura A.1: Imagem com adição de 1 fratura. (a) original; (b) segmentação.
Figura A.2: Imagem com adição de 5 fraturas. (a) original; (b) segmentação.
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Figura A.3: Imagem com adição de 10 fraturas. (a) original; (b) segmentação.
Figura A.4: Imagem com adição de 15 fraturas. (a) original; (b) segmentação.
Figura A.5: Imagem com adição de 20 fraturas. (a) original; (b) segmentação.
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Figura A.6: Imagem com adição de 25 fraturas. (a) original; (b) segmentação.
Figura A.7: Imagem com adição de 30 fraturas. (a) original; (b) segmentação.
Figura A.8: Imagem com adição de 35 fraturas. (a) original; (b) segmentação.
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Figura A.9: Imagem com adição de 40 fraturas. (a) original; (b) segmentação.
Figura A.10: Imagem com adição de 45 fraturas. (a) original; (b) segmentação.
Figura A.11: Imagem com adição de 50 fraturas. (a) original; (b) segmentação.
